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基于Drift-Ah积分法的CKF估算锂电池SOC
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摘 要: 锂电池荷电状态 (SOC)是反映电池使用情况的重要参数之一.在锂电池实际工作过程中,电流传感器测
量时的漂移电流会对SOC估计精度造成很大影响.对此,提出一种加入漂移电流的Drift-Ah积分法,建立SOC的
噪声组合模型,并采用容积卡尔曼滤波算法 (CKF)实现锂电池的SOC估计.最后,对锂电池进行模拟工况实验,仿
真结果表明,所提出的估计算法可以有效抑制漂移电流的干扰,精度高且复杂度低.
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CKF estimation Li-ion battery SOC based on Drift-Ah integral method
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Abstract: State of charge (SOC) is one of the important parameters that reflects battery usage. In the actual work
process of lithium battery, the drift current measured by current sensor will have great influence on the accuracy of SOC
estimation. For this problem, the Drift-Ah integral method is proposed with drift current, the noise combination model is
established, and the SOC estimation of lithium battery is achieved by using the cubature Kalman filter (CKF). Finally, the
simulation experiment of lithium battery is carried out. Simulation results show that the proposed method can effectively
suppress disturbance of drift current, with the advantages of high filtering accuracy and low complexity.
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0 引

电池作为储存电能的便捷工具,具有充放电速度
快、响应速度快、环境适应性较强的优点,已成为电
动汽车的理想动力装置[1].精准的荷电状态 (State of
charge, SOC)可以有效防止蓄电池过充、过放,保障电
池的可靠应用,并为后续的主动均衡[2]研究提供数据

方案.
当前,对于电池SOC估算方法有Ah(安时)积分

法、开路电压法、神经网络法、卡尔曼滤波 (Kalman
filter, KF)估算[3]等. Ah积分法简单易行,但由于是开
环控制存在误差累积的缺陷,不适用于复杂工况.开
路电压法可由电池端电压的变化来映射SOC的增减
量,使用方便且工作量较小,但需要长时间的静置,不
适用于在线估算.神经网络法具有足够神经元时,理

论上可以无限逼近真实的SOC,因此,基于神经网络
的SOC估算得到了深入研究.文献 [4]以BP神经网
络估算SOC,使最大误差降到了5 %以内,但神经网
络法估算精度受样本数量选择的影响[5],需要保证
训练样本尽量涵盖电池的所有工作范围,适用性较
窄.由文献 [6]以300组训练样本取得1.5 %的估算误
差对比文献 [7]以48组训练样本取得3.2 %的误差结
果,可得到不同训练样本数对估算精度的影响.卡尔
曼滤波估算是一种基于状态空间模型的时域递推估

计方法[8],能对非线性状态进行处理,实现SOC的最
小方差估算[9],具有反馈修正、估算精度高的优点.对
非线性状态方程处理方式的不同,各种卡尔曼滤波器
取得滤波效果也不同.文献 [10]基于等效电路模型
以BP-EKF估算SOC,使误差降到了2.78 %.
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除以上常见方法之外,文献 [11]提出了Gaussian
mixture regression估算SOC;文献 [12]提出了基于多
模型切换的H∞估算方法,有效降低了估算误差;文
献 [13]提出了Modified Luenberger observer,并通过
Matlab仿真验证了该方案可以提高估算精度.

当前估算方法的实验数据均来自于理想化无误

差的传感器检测.在实际使用过程中由于传感器精
度有限[14],实际测量时存在着漂移电流值,即非零的
均值噪声,如果不考虑漂移电流值,则会使SOC估算
值与实际值相差甚远.文献 [15]通过研究不同误差
电流对EKF估算结果的影响,得出了估算误差与误
差电流之间存在着线性增长关系.
为了能在接近实际使用情况下,准确描述电池状

态估计,并实现精确估算,本文在Ah积分法基础上加
入漂移电流噪声,提出Drift-Ah积分法,并以Drift-Ah
积分法作为状态模块来估算当前电池SOC.同时,建
立电池电压-SOC-电流之间的函数关系,并以此作为
观测模块,进而利用CKF(Cubature Kalman filter)对电
池SOC进行估算更新,可有效地减少漂移电流对估
算精度的影响.

1 锂电池Drift-Ah积分法
1.1 漂移电流分析

目前常用的SOC定义为:电池当前剩余容量占
电池额定容量的比值, SOC的状态方程为

SOC(t) = SOC0 − η ·
w t

0
i(t)dt

/
Qn. (1)

其中: SOC(t)表示 t时刻的 SOC值; SOC0表示初始

值; η表示库伦效率,通常取值为1[16]; i(t)表示 t时刻

的电流;Qn表示电池的额定容量.式 (1)的原理就是
Ah积分法,电流与时间的积分即为所放容量.
电动汽车传感器大都采用霍尔传感器,测量误差

主要存在于温漂、零漂、磁漂和增益误差[7]等参数中,
导致测量值与实际真实电流值存在偏差,即漂移电
流[17].式 (1)的Ah积分法以及其他SOC估算方法都
直接以当前传感器测量电流作为实际电流,将当前电
流与时间的积分视为放电容量,忽视了漂移电流与时
间积分所得的容量,这也是Ah积分法估算误差的一
个来源.

1.2 Drift-Ah积分法

由 1.1节可将实际电流分为测量电流和漂移电
流,根据生产厂家的不同,当前霍尔电流传感器存在
着 0.1 %∼ 0.5 %的误差电流[14],因此,可建立如下关
系式:

ireal(t) = iD(t)− id(t)− q(t). (2)

其中: ireal(t)表示 t时刻实际电流; iD(t)表示 t时刻测

量电流; id(t)表示 t时刻漂移电流,数值由传感器出
厂标定参数得到; q(t)表示漂移电流的噪声.将式 (2)
代入(1)便得到Drift-Ah积分法

SOC(t) = SOC0 −
η ·

w t

0
(iD(t)− id(t)− q(t))dt

Qn
.

(3)

式 (3)的原理依旧是Ah积分法,通过对测量值与
漂移值之差进行时间积分从而得到放电容量,以初
始 SOC值减去放电容量与额定容量之比即为当前
SOC.该方法对电池规格没有特别要求,仅需设定电
池的额定容量和漂移电流.将式(3)离散化可得

xk =x0 − η ·
k∑

t=0

(it − id − qk) ·∆t/Qn =

(
x0 − η ·

k−1∑
t=0

(it − id − qk) ·∆t/Qn

)
−

η · (it − id − qk) ·∆t/Qn. (4)

将式(4)化简后得到系统状态方程

xk = xk−1 − η · (ik − id − qk) ·∆t/Qn. (5)

Ah积分法具有简单易行的优势,但由于是开环
控制,当存在漂移电流的情况时, Ah积分法存在累积
误差的缺陷.而电池的SOC与端电压存在着映射关
系,因此,可建立相应的函数关系并以此对Ah积分法
进行校正.文献 [18]提出了组合模型,可以反映电池
当前电压与SOC间的关系,即

V (t) =E0 −R · i(t)−K0/SOC(t)−

K1 · SOC(t) +K2 · ln(SOC(t))+

K3 · ln(1− SOC(t)). (6)

其中:V (t)表示电池 t时刻端电压,E0表示电池初始

电动势,R表示电池内阻, SOC(t)表示 t时刻荷电状

态,K0、K1、K2、K3为待匹配的模型参数.组合模
型解释了电池端电压、SOC、电流之间的关系,可以很
好地描述在不同电流下SOC与端电压的对应关系.

将式 (2)代入该组合模型中,建立修正后的漂移
电流组合模型

V (t) =E0 −R · (iD(t)− id(t)− q(t))−

K0/SOC(t)−K1 · SOC(t)+

K2 · ln(SOC(t)) +K3 · ln(1− SOC(t)). (7)

将式(7)离散化后得到系统观测方程

yk =E0 −R · (ik − id − qk)−K1/xk−

K2 · xk +K3 · ln(xk) +K4 · ln(1− xk). (8)
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其中: qk表示漂移电流的零均值高斯白噪声,K0、K1、

K2、K3相关参数可在Matlab中由最小二乘法进行辨
识.

2 基于CKF的SOC估算
2.1 SOC估算偏差分析

在预测电池SOC的过程中, SOC估算值与实际
值间必然存在着一定偏差,主要原因有以下两点:

1) 漂移电流存在着噪声.漂移电流值并不始终
为定值,实际使用中同时受电磁、温度等因素干扰,漂
移电流也存在着零均值的高斯白噪声.

2) 对非线性模型的处理方式.卡尔曼滤波器可
以用来解决非线性系统的最优状态估计,因此,基于
EKF和UKF估算SOC得到了深入研究.当系统状态
突变时, EKF在处理非线性模型时引入了截断误差,
导致EKF的滤波效果下降,容易失去对突变目标的
跟踪能力; UKF以确定性采样的方式保证了非线性
模型的准确性达到三阶,滤波精度高于EKF,但其计
算量偏大,并且没有严格的理论依据,所以数值有可
能不稳定.

显然,在处理带有漂移电流的电池模型时,不仅
要求滤波器具有较好的稳定性,更要在降低系统计算
量的同时保持滤波精度.

2.2 CKF估算过程

电池的状态空间模型是非线性的,在处理非线性
滤波问题时,近似非线性函数的概率密度分布要比近
似非线性函数更容易[19].针对贝叶斯估计中需要求
解非线性函数与高斯概率密度乘积积分的问题,有学
者提出了CKF(Cubature Kalman filter)[20]. CKF原理
是采用球面-相径容积规则[5]近似非线性函数传递的

后验均值和协方差,无需对非线性模型线性化,采样
点的权值永远保持为正,从而保证了数值稳定性,其
计算量更小、滤波精度高.
由式(5)和(8)可得电池的离散状态空间

xk = f(ik, xk−1) + wk =

xk−1 − η · (ik − id) ·∆t/Qn + wk,

yk = h(ik, xk) + vk =

E0 −R · (ik − id)−K1/xk −K2 · xk+

K3 · ln(xk) +K4 · ln(1− xk) + vk.

(9)

其中:电流 ik表示系统的输入变量; id表示漂移电
流;wk是系统噪声; vk是量测噪声;系统噪声和量测
噪声为零均值的相互独立的高斯白噪声,而且均将电
流漂移值的噪声qk包含在内. CKF滤波流程如下.

1)初始化.设E(x)为随机变量的期望值,给定初

始值 x̂0 = E[x0],则有

P0 = E[(x0 − x̂0)(x0 − x̂0)
T]. (10)

2)计算Cubature点和权重数

χi
k−1 = x̂k−1 +

√
nPk−1ei, i = 1, 2, · · · , n;

χi
k−1 = x̂k−1 −

√
nPk−1ei,

i = n+ 1, n+ 2, · · · , 2n;

wi =
1

2n
.

(11)

其中ei表示第i个元素为1的单位向量.
3)预测模块. k时刻Cubature点预测为

χi
k|k−1 = f(χi

k−1),

x̂−
k =

L∑
i=0

wiχ
i
k|k−1,

P−
x,k =
L∑

i=0

wi(χ
i
k|k−1 − x̂−

k )(χ
i
k|k−1 − x̂−

k )
T +Qk.

(12)

4)更新模块

ŷ−k =

2n∑
i=0

wih(χ
i
k|k−1),

Py,k =
L∑

i=0

wi[h(χ
i
k|k−1)− ŷ−k ][h(χ

i
k|k−1)− ŷ−k ]

T +Qk,

Pxy,k =
L∑

i=0

wi[f(χ
i
k−1)− x̂−

k ][f(χ
i
k−1)− x̂−

k ]
T,

K = Pxy,kP
−1
y,k ,

x̂k = x̂−
k +K(yk − ŷ−k ),

Px,k = P−
x,k −KPy,kK

T.

(13)

CKF估算 SOC流程以当前电流作为系统输入
量,将Drift-Ah积分法作为系统预测模块,根据k时刻

输入电流对当前SOC进行一步预测,以更新模块对
SOC一步预测值进行修正,得到SOC的最优估计值,
将其作为输出量并反馈给预测模块,在此基础上对下
一阶段的SOC继续进行一步预测.

2.3 CKF算法验证分析

任何非线性采样型滤波算法都是由积分公式所

得[21],积分公式稳定性需同时具备点集位于积分区
间和权重为正数这两个条件.显然, CKF的点集都位
于积分区间.针对权值为正数这一条件,定义稳定性
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因子

I =
∑
i

|wi|
/∑

i

wi, (14)

其中wi为点集的权值.文献 [21]将该式作为判断算
法数值稳定的标准: I数值越接近 1,稳定性越好;而
当I >1时,积分公式将引入大量的舍入误差,导致系
统发散.
本文中wi = 1/(2n) > 0,因而 |wi| = wi,所以

CKF的稳定因子ICKF = 1,具有完全的数值稳定性.
作为对比,在UKF算法中由于n+κ = 3,当n > 3

时,参数κ < 0,因而权值

w0 =
κ

κ+ n
= 1− n

3
< 0. (15)

于是UKF的稳定因子IUKF可表示为

IUKF =

∑
i

|wi|∑
i

wi

= |w0|+
2n∑
i=1

wi =
2n

3
− 1 > 1.

(16)

由式(16)可知,稳定因子随着n呈线性增长,导致
UKF积分公式计算精度变差.
针对采样型卡尔曼滤波器的收敛条件,文献 [22-

23]给出了误差有界的充分条件. CKF和UKF采用相
同的滤波框架,故收敛性结论也可扩展到证明CKF.

CKF收敛性证明 定义状态向量的估计误差

exk
和预测误差exk|k−1

分别为exk
= xk − x̂k,

exk|k−1
= xk − x̂k|k−1.

(17)

为保证CKF收敛,即exk
和exk|k−1

均收敛到0,将式 (9)
第1步和式(12)第2步在 x̂k−1处进行泰勒式展开,有

xk = f(x̂k−1) + f ′(x̂k−1)exk−1
+

1

2
f ′′(x̂k)e

2
xk−1

+ · · · , (18)

x̂k|k−1 = f(x̂k−1) +
1

2
f ′′(x̂k−1)Pk−1 + · · · . (19)

将式 (18)和 (19)代入 (17)第2步,基于式 (17)第1
步,可得预测误差的近似值为

exk|k−1
= Fkexk−1

, (20)

其中Fk = f ′(x̂k−1)为非奇异矩阵.因式 (20)采用一
阶泰勒式近似,预测误差存在着残差,故式 (20)可准
确表示为

exk|k−1
= AkFkexk−1

, (21)

其中Ak = diag([a1,k, a2,k, · · · , an,k])表示与残差相
关的未知矩阵,近似为单位矩阵.若Fk为非奇异矩

阵,且矩阵A满足下列条件[8]:

λ(Ak) ⩽
1

1 + c

[λmin(F
−T
k F−1

k )

λmax(Tk)

] 1
2

, (22)

Tk = [I − Pxy,k|k−1P
−1
y,k|k−1BkHk]

T×

[I − Pxy,k|k−1P
−1
y,k|k−1BkHk]. (23)

其中:常数 c > 0,λmax和λmin分别表示矩阵特征最

大值和最小值,Bk = diag([b1,k, b2,k, · · · , bn,k]).则估
计误差exk

收敛到0,即

lim
k→∞

exk
= 0. (24)

式 (9)第1步SOC状态方程f(·)为取值 [0,1]的有
界函数,受电池倍率性能及实际工况限制, SOC变化
率Fk也为有界函数,则有

lim
k→∞

exk|k−1
= lim

k→∞
Fkexk−1

= 0. (25)

从而, CKF收敛性得证. 2
由此得知CKF算法在随机系统中受参数影响较

少,在数值稳定性上有明显优势.对于本次使用的电
池模型, CKF算法能保持一定条件下的收敛性,在工
程上具有实用意义.

3 实验结果与分析

为检验基于Drift-Ah积分法CKF估算SOC的优
越性,选用天津力神公司生产的钛酸锂电池作为实验
对象.该电池额定容量16 Ah,充电截止电压2.7 V,放
电截止电压1.5 V,放电倍率可达10 C以上.
漂移电流大小受传感器测量范围和测量精度的

影响,本次实验中所使用的外部传感器测量范围为
0∼ 100 A,精度为 0.2 %,因此,存在着范围为−0.2∼
0.2 A的漂移电流.
目前,主流充电模式有恒流恒压模式、恒功率模
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图 1 充电时存在漂移电流的估算结果
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式、截止电压模式等.本次实验采用最常用的恒流恒
压充电模式,将完全放电的电池在20◦C ± 2◦C的温
度下先以恒流1/2 C(8 A)充至截止电压,随后转为恒
压充电直至实际SOC = 100%.充电时存在漂移电
流干扰, CKF的估算结果如图1所示.

充电时含有一定量的漂移电流, CKF和UKF算
法的 SOC估计误差都较小,充电末期误差大约为
0.75 %. EKF方法估计误差为 2.11 %,这是由于它对
漂移电流的抑制能力有限,导致估计误差相对较大.

建立Drift-Ah积分法后的估算结果如图2所示.
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图 2 充电时抑制漂移电流的估算结果

加入Drift-Ah积分法后,估测结果更接近于真实
SOC,其中EKF最大误差降到0.80 %, UKF和CKF最
大误差分别只有0.51 %和0.49 %, 3种算法的精确度
均有了一定提升,估计误差围绕0 %有轻微波动.仿
真结果表明, Drift-Ah积分法降低了漂移电流的干扰,
从而得到更为精确的荷电状态.
参照《电动汽车用锂离子蓄电池》(QC/T743-

2006)[24]提供的电池模拟工况试验步骤,将电池在
20◦C±2◦C的环境中进行放电试验,放电直至SOC =

10%,图3是实际放电电流.
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图 3 实际放电电流

在忽视漂移电流影响的情况下以CKF估算电池
SOC,图4是3种算法的估算结果.
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图 4 放电时存在漂移电流的估算结果

由图4可以看出,在有漂移电流干扰的情况下, 3
种非线性卡尔曼滤波器均能起到估算作用,截至放电
结束时,估计误差均有不同的发散趋势,其中EKF和
UKF最大误差明显超过CKF,而EKF的最大误差达
到了4.83 %.表1是3种算法的估算结果.

表1 存在漂移电流的估算结果 %

估计方法 最大误差 平均误差

EKF估计 4.83 1.73
UKF估计 4.17 1.01
CKF估计 1.71 0.76
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图 5 放电时抑制漂移电流的估算结果
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用Drift-Ah积分法抑制漂移电流后, 3种算法估
算结果如图5所示.由图5可以看出,考虑到漂移电流
后, EKF、UKF、CKF能更好地跟踪SOC的变化,整
体误差围绕0 %上下波动, EKF的波动幅度相对较大,
其中CKF的估算精度最高,最大误差由 1.71 %降到
了0.47 %,平均误差由0.76 %降到了0.20 %.
目前,一些文献采用不同的方案取得了较好的估

算结果,这种比较是在不同的电池模型假设和工作环
境下实现的.表2是相关文献的结果与本文方案的对
比结果.

表2 SOC估计算法对比 %

估计方法 最大误差 平均误差

EKF(本文) 3.33 0.92

UKF(本文) 1.48 0.36

CKF(本文) 0.47 0.20

Neural network[4] 3.475

Adaptive EKF[12] 2

Dual-scale estimator[12] 1

H∞ switched observer[12] 1.49

H∞ nonswitched observer[12] 11.31

贝叶斯正则化-BP神经网络[6] < 1.5

Discrete-time nonlinear observer[25] 2.98

Dynamically driven recurrent network[26] < 2

Gaussian mixture regression[11] 1.61

在用Drift-Ah积分法抑制漂移电流干扰后,对比
近年的多种估计算法, CKF算法在估计精度上同样
具有优势.

根据已发表文献中提供的计算复杂度,多种
SOC估计算法执行时间如表3所示.

表3 SOC算法执行时间对比 s

估计方法 执行时间

EKF(本文) 0.318 7

UKF(本文) 0.956 2

CKF(本文) 0.333 6

Gaussian mixture regression[11] 1.15

H∞ switched observer[12] 0.90

H∞ nonswitched observer[12] 0.55

Improved BP neural network[27] 3

Dynamically driven recurrent network[26] 25

由表 3可见: CKF和EKF的计算量最低,这是因
为CKF权值为一常数且不需要重新计算权重,采样
点少于UKF,因而系统复杂度低于UKF;神经网络算
法虽然通过改进结构和增加样本数量可以提高估算

精度,但系统计算量过大;此外,电池在汽车上实际放
电工况远比实验室复杂,为保证SOC估算精度,神经
网络法还需进一步增加样本数量,因此实际价值较
低; Gaussian mixture regression和Dynamically driven

recurrent network虽然取得了较为准确的估算结果,
但其较大的计算量显然不利于工程应用.因而考虑
计算成本等因素,可采用Drift-Ah积分法抑制漂移电
流的干扰,再以CKF算法实现精确估算.

4 结 论

本文通过分析漂移电流的干扰,对Ah积分法加
以改进,并以CKF对SOC进行了估算.主要做了如下
工作:

1) 将漂移电流加入到Ah积分法与组合模型中,
由此提出的Drift-Ah积分法简单易行,具有实际应用
价值,为降低漂移电流的干扰提供了新的解决方案.

2) CKF在处理强非线性系统时能有效保持数值
稳定性,提高滤波精度,本文对CKF的稳定性和收敛
性做了一定深度的分析,证明了CKF算法的可靠性.

3)加入Drift-Ah积分法后,充电时CKF估计误差
由0.75 %降到0.49 %,模拟工况放电时的最大误差由
1.71 %降到 0.47 %,不仅低于EKF和UKF的估计误
差,也优于当前已有的算法.

4) 对比UKF算法、H∞ switched observer、BP
neural network等方法,本文基于Drift-Ah积分法的
CKF估算SOC方案有着更低的系统计算量,适用于
工程应用.

5) 当前对于非线性卡尔曼滤波器的收敛性证明
较为保守、方法复杂且有限制条件,因此,有必要展开
针对非线性卡尔曼滤波器的相关研究.
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